Learning signal processing in Persian language 


Step 6: Continues Wavelet Transform 


ساناز جواهریان 
دانشکده هندسی برق و کامپیوتر دانشگاه ys‏ 


تبدیل ویولت پیوسته سیگنال x(t)‏ به صورت زیر تعریف میشود : 


+00 


W,(a, b) = ۳ Í x(t) ¥” —) dt 


— 00 


با توجه به رابطه بالا haso‏ ویولت از ضرب داخلی x(t)‏ با eb‏ انتقال adh‏ و مقیاس شده ی PCE)‏ که پا نام 
ویولت مادر ميشناسم »بدست می آید. 
در رابطه ی بالا پارامتر a‏ نشانگر مقیاس یا scale‏ و پارامتر b‏ فشاگر انتقال | translation‏ در تبدیل ویولت 
هستند؛یعنی با تغیبر clea‏ کنای باند مورد نظر را تعیین oS‏ و با تخیر b‏ ميتوانیم در طول حور زمان حرکت 
1 
کنم؛عبارت 2 ja]‏ نیز برای اطمینان از داشتن انرژی یکسان در همه ی توابع مقیاس شده در رابطه ی ویولت 
منظور شده است. 


در شکل زير نحوه scale psi‏ و translation‏ برای تیم ویولت کلاه مکزیکی آورده شده است: 
































سمت راست translation‏ و مت چپ scale‏ يك ویولت 


میتوانم Y(t)‏ را به عنوان پاس ضربه میانگذر عنوان کنیم چون با تغیبر پارامتر مقیاس a‏ .مرکز فرکانسی و Sub‏ 
باند میانگذر تحت 86 قرار میگیرند « این مفهموم به عنوان غربالگری فرکانسی ویولت در مقیاس های متفاوت می 
باشد. 

رزولوشن زمانی و فرکانسی pas‏ ویولت به مقدار ه بستگی دارد.یعنی برای WUT‏ فرکانس های بالا مقدار ه کرچکتر 
موجب رزولیشن زمای بالا dy‏ رزولیشن فرکانسی wh‏ میشود ؛از طرف Ko‏ برای آنالیز فرکانس های ogh‏ مقدار a‏ 
بزرگ موجب رزولیشن زمانی پایین dy‏ رزولیشن فرکاسی بالا مبشود که همان مفهوم MRA‏ است؛ این در حالی است 
که STFT‏ آنالیزی با منای oh‏ ثابت برای تامی محدوده های فرکاسی داشت. 

به آنالیز ویولت »اغلب آنالیز زمان-مقیاس گفته میشود بر خلاف 511 که یک WUT‏ زمان-فرکانس بود»چون تابع آنالیز 
Y(t)‏ متیاس میشود و STET asha‏ مدوله شده نمیہاشد. 


بار So‏ رابطه ی dhas‏ ویولت را در نظر بگیرید. 


t oA A, 

5 سیگنال مورد بررسی در حوزه ی زمان مقباس شود x(t) = xC) Bre‏ در این صورت تبدیل ویولت 

آن نیز مقیاس شده و هیچ تغییر دیگری St‏ و بصورت Wila, b) > We(G, b)‏ در می آید. این 
C‏ 


ویژه کی ناشی از خاصبت kas affine invariant‏ ویولت میباشد. 


بعلاوه تبدیل ویولت shift invariant‏ نز میباشد؛یعنی انتقال در حوزه ی زمان به مقدار ما منجرب به انتقال شکل 
has‏ ویولت در حوزه ی زمان مقیاس به مقدار bo‏ در راستای حور زمان میشود به بیان ریاضی x(t) D‏ 
x(t — to)‏ 

در حوزه ی oly‏ منجرب به W (a,b) > Wi-t (a, b)‏ در حوزه ی ویولت خواهد شد . 

زمانی که از یک تبدیل برای نایش سیگنال در فضای دیگری استفاده ميکنيم باید بتوانیم که سیگنال را از فضای 
مربوطه دوباره به فضای Gly‏ برگردانم. 

برای تبدیل ویولت Í‏ شرط admissibility condition‏ برای gt‏ مادر ویولت برقرار باشد.میتوان هر تابعی را با 


این شرط در داشتن تبدیل فوربه محدود برای تیم ویولت pole‏ را بررسی میکند: 


2 
admissibility condition : Í سل‎ df > 0 


در ly‏ میگوید که شدت رشد مولفه های فرکانسی تابع ویولت در فضای فوریه باید بیشتر از شدت رشد خود فرکانس 
باشد» در این شرایط انباشتگی مولفه های فرکانسی در فضای فوریه را دارم که به معنای چگالی فرکانسی است؛بدمی 
است که ضرایب این تابع مادر وبولت در فضای زمان-مقیاس نیز در بعضی از مقیاس انباشته شود. که مطلوب 
ماست؛محققان انباشتگی ضرایب در بعضی از مقیاس ها را تحت Sparsity olye‏ بیان میکنند. 


توابع مادر ویولت زیادی ارائه شده اند که در زیر تعدادی از LST‏ را آورده re)‏ 


ام سیب 


Shannon or Sinc Daubechics 4 Daubechics 20 


A 


Gaussian or Spline Biorthogonal Mexican Hat Coiflet 
Examples of types of wavelets 





در موارد خاص و بنا به کاربرد ميتوانیم خودمان توابع مادر جدیدی را ارائه کنم. 

برای این کار باید تابعی که به عنوان ab‏ مادر معرفی میکنم شش شرط زیر را داشته باشد: 
شرط اول 

انرژی ab‏ وبولت مادر ارائه شده در حوزه ی زمان صفر باشد. 


به ok‏ ریاضی یعنی: 
00+ 


W(0) -Í [W(t)|* dt = 0 


— 00 


شرط دوم 


شرط Admissibility constant‏ برای تیم مادر معرفی شده باید برقرار باشد؛ یعنی تبدیل فوریه ای محدود داشته 


باشد در این صورت ad‏ که ضرایب تبدیل ویولت در clad‏ زمان-مقیاس Sparse‏ میشوند. 


شرط سوم 


در توابع وبولت ختلط ab‏ تبدیل فوریه حقیقی موجود و قسمت موهومی باید با شدت بالایی به مت صفر برود. 


شرط چهارم 


تیم مادر ارائه شده بايد توت فیک باشد 


شرط پنجم 


تیم مادر باید ,هم در حوزه ی زمان و هم در حوزه ی فرکانس دارای chs‏ باند محدود باشد 


شرط ششم 


abl نداشته‎ DC مقدار‎ 
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